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面向带电作业的手臂末端输出力评估方法

摘要
为了解决带电作业时手臂末端输出

力的准确控制，提出一种基于表面肌电
信号（ ｓＥＭＧ 信号） 和支持向量机回归
（ＳＶＲ） 实现对手臂末端施力的评估方
法．通过手握机械手臂末端的手柄，做往
复推拉运动，记录此时手柄处的力传感
器的数据 Ｆ，同时利用 ３ 组肌电信号传感
器同步采集手臂的肌电信号．将肌电信
号提取特征后，与力 Ｆ 组合成样本集合
Ｓ，在样本集合中随机抽取 ５０％的样本数
据作为训练集，分别训练 ＢＰ 神经网络、
ＧＲＮＮ 神经网络以及 ＳＶＲ 神经网络．最
后用训练好的神经网络对整个样本集中
的力 Ｆ 进行预测，并用均方根误差和相
关系数评估模型的预测效果．结果显示，
ＳＶＲ 神经网络的预测效果较好，其均方
根误差为 ３􀆰 ０７４ ０，相关系数为 ０􀆰 ９５１ ７．
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０　 引言

　 　 电气设备在长期运行中需要经常测试、检查和维修，带电作业是

能避免检修停电，从而保证正常供电的有效措施［１］ ．带电作业根据人

体与带电体之间的关系可分为三类：等电位作业、地电位作业和中间

电位作业［２］ ．对于高压带电作业［３］，操作人员通常穿有绝缘衣和绝缘

保护手套，以保证通过人体的电流限制到安全电流 ｌ ｍＡ 或以下，将高

压电场限制到人身安全和健康无损害的数值内．带电作业时，操作人

员直接与带电线路接触，而穿着绝缘衣和绝缘手套的操作人员通常

无法准确感知手臂末端的施力大小，稍有不慎就可能导致带电作业

失败，其产生的误操作可能带来不可估量且不可逆的后果．因此，操作

人员对于力的准确感知在带电作业中是最为重要的技术指标之一．
表面肌电信号是肌肉收缩时多个活跃运动单元发出的动作电位

序列经由脂肪组织容积滤波后，在皮肤表面叠加的结果，它直接反映

人体的运动意图［４］ ．随着电子技术的发展使得 ｓＥＭＧ（表面肌电信号）
得以稳定采集，因此越来越多的学者将其为接口信息构建人机交互

系统，以实现机械手臂的闭环控制［５⁃６］ ．对于目前的高压带电操作机器

人［７⁃８］，其控制方式较为单一，在高压带电操作作业上具有一定的局

限性．而 ｓＥＭＧ 信号在人体的行为识别［９］上已经取得到了较好的应用

效果，对于高压带电遥操作机器人，ｓＥＭＧ 信号具有良好的应用前景．
在利用 ｓＥＭＧ 信号实现遥操作机器人的控制时，关键技术在于如何由

采集到的 ｓＥＭＧ 信号准确识别出人体的运动意图，主要包括动作类

型、动作幅度大小、动作速度、输出力等多个方面［１０］ ．基于 ｓＥＭＧ 信号

的动作识别问题一直是当前的一个研究热点［１１⁃１４］ ．基于 ｓＥＭＧ 信号的

输出力大小的预测也是目前的研究热点之一，然而多数对输出力的

研究都集中在预测手部握力以及抓取力的大小［１５⁃１７］，手臂末端的输

出力的预测研究却较少．
针对带电作业下的手臂末端输出力的准确感知与控制，本文基

于 ｓＥＭＧ 信号，利用支持向量机回归模型，实现对手臂末端施力进行

预测，将采集到的肌电信号提取特征后，与同步采集的力信号组合成

一个样本集 Ｓ．在样本集合中随机抽取部分数据作为训练集，用于训

练 ＳＶＲ 回归预测模型．最后用样本集检测预测模型，并评估模型的

性能．



１　 支持向量机原理

支持向量机回归 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＶＲ）算法可以任意精度逼近非线性函数，具有全局

极小值点、收敛速度快等优点．与常规人工神经网络

方法相比，ＳＶＲ 不存在容易陷入局部最优等问题，提
高了泛化能力，因此有较大的优越性［１８］ ．

采用 ε⁃ＳＶＲ 算法建立回归关系．首先建立线性

回归模型，线性函数为

ｙ ＝ ｗ·ｘ ＋ ｂ ，
式中 ｗ 为权向量，ｂ 为偏差．

考虑到拟合误差 ε 的允许范围，引入松弛因子

ζ ｉ ≥ ０，ζ∗
ｉ ≥ ０，则优化目标变为最小化函数：

Ｒ（ｗ，ζ，ζ∗） ＝ １
２
‖ｗ‖２ ＋ Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ζ ｉ ＋ ζ∗

ｉ ）， （１）

ｙｉ － ｗｘｉ － ｂ ≤ ε ＋ ζ ｉ，

ｙｉ ＋ ｗｘｉ ＋ ｂ ≤ ε ＋ ζ∗
ｉ ，

ζ ｉ，ζ∗
ｉ ≥ ０，
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（２）

其中常数 Ｃ ＞ ０，表示对超出误差 ε 的惩罚程度．引
入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数 Ｌ（ｗ，ｂ，ζ ｉ，ζ∗

ｉ ，α ｉ，α∗
ｉ ，η ｉ，η∗

ｉ ）， 从

而将上述优化问题转化为

ｍａｘＷ（α，α∗）＝ － １
２∑

ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
（α ｉ － α∗

ｉ ）（α ｊ － α∗
ｊ ）（ｘｉｘｊ） ＋

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ（α ｉ － α∗

ｉ ） － ε∑
ｎ

ｉ ＝ １
（α ｉ ＋ α∗

ｉ ）， （３）

ｓ．ｔ：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（α ｉ － α∗

ｉ ） ＝ ０，

０ ≤ ａｉ，ａ∗
ｉ ≤ Ｃ０， （４）

式中 α ｉ，α 为待求解的 ｌ 维支持向量机，从而得到支

持向量拟合函数为

ｆ（ｘ） ＝ ｗ·ｘ ＋ ｂ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（α ｉ － α∗

ｉ ）（ｘｉｘ） ＋ ｂ． （５）

对于复杂的非线性函数回归问题，通常将数据

由 ｘ → ϕ（ｘ） 映射到一个高维的特征空间，再在高维

特征空间对数据进行线性回归．因此，非线性问题转

化为

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（α ｉ － α∗

ｉ ）Ｋ（ｘｉｘ） ＋ ｂ， （６）

式中： Ｋ（ｘｉｘ） ＝ ϕ（ｘｉ）ϕ（ｘ） 为核函数，常用的核函数

有多项式核函数、径向基核函数、 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数

等［１９］ ．考虑到肌电信号较为复杂，本文选用了非线性

核函数即径向基核函数：
Ｋ（ｘ，ｚ） ＝ ｅｘｐ（ － ‖ｘ － ｚ‖２ ／ ２σ ２） ． （７）

２　 阵列数学模型

在基于表面肌电信号对手臂控制的研究中，不
仅需要利用肌电信号通过分类器对手部动作进行模

式识别，同时，预测出手臂末端施力的大小也十分重

要．由于肌电信号十分微弱，其幅值在 ０．０１ ～ １０ ｍＶ，
且具有复杂的非线性特性，因此无法直接用简单的

线性表达式来描述 ｓＥＭＧ 信号与手臂末端施力之间

的关系．假设人手臂的末端施力 Ｆ 可用式（８）表示，
则只需获得非线性的映射函数 ϕ，就可得到手臂末

端施力的估计值：
Ｆ ＝ ϕ（ｘｆ） ， （８）

式中 ϕ 为映射函数，ｘｆ 为 ｓＥＭＧ 信号所对应的特征．
系统流程框图如图 １ 所示．

图 １　 手臂末端力预测系统

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｒｍ ｅｎｄ ｆｏｒｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

３　 实验及评估方法

３􀆰 １　 数据采集

人的肢体运动是通过控制各肌肉群的收缩和舒

张，使得相应的骨骼绕关节运动以完成各种不同的

动作的．因此，当肢体完成不同的动作时，往往参与

运动的肌肉群以及其参与程度并不相同．为了保障

能够采集到幅值大、质量高的 ｓＥＭＧ 信号，选择合适

的肌肉块作为采集位置十分重要．经大量试验显示，
在手臂完成推拉动作时，三角肌、肱桡肌和肱侧腕屈

肌的表面肌电信号幅值变化较明显，因此选择这 ３
处进行 ｓＥＭＧ 信号采集．肌电传感器编号及其对应的

粘贴位置如表 １ 所示．

表 １　 ｓＥＭＧ 传感器采集位置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓＥＭＧ ｓｅｎｓｏｒｓ

传感器编号 测量位置

１ 肱侧腕屈肌

２ 肱桡肌

３ 三角肌

７８１
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　 　 在贴电极片前，先用酒精棉对欲采集位置进行

擦拭，除去皮肤表面的灰尘以及角质皮，以减小对信

号的影响．试验中，分别做 ５０ 组推拉动作，利用机械

手臂的力反馈，测量手臂末端的推拉力大小．为降低

肌肉疲劳对肌电信号的影响，每做完 １０ 组推拉动

作，测试者休息 １０～２０ ｍｉｎ．
实验对象手握图 ２ 所示的机械臂的末端夹持

器，做推拉往复运动驱动机械臂．与此同时，通过控

制机械臂的阻尼力的变化，通过机械手臂末端的力

传感器记录此时所受力的大小，即为手臂末端施加

的力 Ｆ 的大小．同时利用肌电信号采集仪，记录此时

表面肌电信号的变化情况，如图 ３ 所示．

图 ２　 力触觉和反馈机械臂

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｔａｃｔｉｌｅ ａｎｄ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｒｍ

图 ３　 肌电信号的采集

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌ

３􀆰 ２　 提取特征值

由于采集到的肌电信号是一个时间序列信号，
具有复杂的非线性和随机性，不能直接用于神经网

络模型的训练和预测，因此需要进行特征提取．肌电

信号的特征提取通常有时域方法、频域方法、时频域

方法［２０］ ．由于实验采集到的原始 ｓＥＭＧ 信号都是时

间序列形式存在，时域特征计算简单，不需要转换而

能够直接通过计算得到，降低了复杂度且运算速度

较快，因而被普遍应用．常用的时域特征提取方法包

括绝对值均值（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｖａｌｕｅ，ＭＡＶ，其量值记

为 ＭＡＶ） 、方差（ＶＡＲ）、过零点数 （ Ｚｅｒｏ Ｃｒｏｓｓｉｎｇｓ，
ＺＣ） 、Ｗｉｌｌｉｓｏｎ 幅值（Ｗｉｌｌｉｓｏｎ Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ，ＷＡ） 等．本
文选用绝对值均值对原始肌电信号进行特征提取．

ｓＥＭＧ 幅值的正负通常表现出一定的对称性，可
被看作均值为零的随机信号，所以不能直接将均值

作为特征值．通过绝对值运算，将肌电信号的幅值全

部转换成非负值，可以由绝对值均值的幅值直观地

反映肌肉的收缩力量的大小．绝对值均值的幅值越

大，说明肌肉的收缩强度越大．滑动窗口下绝对值均

值的数学表达式如下：

ＭＡＶ，ｉ ＝
１
Ｎ ∑

ｉ

ｊ ＝ ｉ－Ｎ＋１
｜ ｘｉ ｜ ， （９）

式中 ｘ ｊ 为当前采样数据，Ｎ 为滑动窗口长度．
本文窗口大小 Ｎ 设为 １００，实验采集的原始肌

电信号如图 ４ 所示，采用绝对值均值对原始肌电信

号进行特征提取如图 ５ 所示．

图 ４　 原始肌电信号

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｒｉｍａｒｙ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌ

图 ５　 ＭＡＶ 提取特征后的肌电信号

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＭＡＶ
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４　 结果与讨论

４􀆰 １　 建立模型

在建立预测模型时，将经 ＭＡＶ 特征提取后的肌

电信号向量 ｘ定义为一维 ３元素的向量，每一个元素

对应一个通道的采样值，即 ｘ ＝ ［ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ ｘ３］，ｘ ∈
Ｒ３ ．将每一组 ｓＥＭＧ向量 ｘ对应一个手部推拉力的目

标 ｚ∈Ｒ１，样本集合定义为 Ｓ ＝ ［ｘ，ｚ］，数据处理的目

标是基于有限的｛［ｘ１，ｚ１］，［ｘ２，ｚ２］，…，［ｘｎ，ｚｎ］｝，建
立从向量 ｘ 到目标力 ｚ 的关系 ｆ，使得 ｚ ＝ ｆ（ｘ） ．

ε⁃ＳＶＲ 预测模型选用径向基核函数，待定参数

为 Ｃ、γ ＝ ０􀆰 ５σ ２、ε，其中 ε 控制拟合函数的允许误差

范围，因而直接影响泛化能力和支持向量个数．本文

取 ε ＝ ０􀆰 ０１，惩罚参数 Ｃ 和核函数参数 γ 采用 Ｋ⁃ＣＶ
算法进行优化．

在样本集合 Ｓ 中随机抽取 ５０％的样本数据作为

训练集，用于训练该预测模型．本文利用训练集分别

对 ＢＰ 神经网络、ＧＲＮＮ 以及 ε⁃ＳＶＲ ３ 种回归模型进

行训练．最后将肌电信号样本集合中的 ｓＥＭＧ 向量 ｘ
作为预测模型的输入，并得到相应的输出 ｚ即力Ｆ的

预测值．

４􀆰 ２　 模型评价及预测结果

本文采用均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ，其量值记为 ＥＲＭＳ） 和相关系数（ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，Ｒ） 来衡量力估计的精度．均方根误差估

计值与真值偏差的平方与检测样本数 ｎ 比值的平方

根，ＲＭＳＥ 主要是为了说明样本的离散程度，数值越

小则表示预测模型的精度越高．

ＥＲＭＳ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｐ，ｉ － ｙｔ，ｉ） ２ ． （１０）

相关系数 Ｒ 反映了估计值整体偏离实际值的强

弱，Ｒ 越接近于 １ 则说明估计值与实际值越接近．

Ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｐ，ｉ － ｙｐ）（ｙｔ，ｉ － ｙｔ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｐ，ｉ － ｙｐ）·∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｔ，ｉ － ｙｔ） ２

， （１１）

其中 ｙｐ 与ｙｔ 分别为预测值的一维向量和真实值的一

维向量．
各模型预测结果分别如图 ６—８ 所示．由表 ２ 可

知 ε⁃ＳＶＲ 用作手部输出力的估计效果较好，均方根

误差为 ３􀆰 ０７４ ０，相关系数为 ０􀆰 ９５１ ７．

图 ６　 ＢＰ 模型预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＢＰ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ７　 ＧＲＮＮ 模型预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＧＲＮＮ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ８　 ε⁃ＳＶＲ 模型预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 ε⁃ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ２　 预测回归模型的对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

回归预测算法
预测评估

ＲＭＳＥ Ｒ

ＢＰ ４．６７１ ９ ０．９４２ ４

ＧＲＮＮ ６．３７０ ８ ０．８９１ ０

ε⁃ＳＶＲ ３．０７４ ０ ０．９５１ ７

９８１
学报（自然科学版），２０１９，１１（２）：１８６⁃１９１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（２）：１８６⁃１９１



５　 结论

本文针对带电维修作业时的手臂施力控制问

题，采用表面肌电信号对手臂实现力控制的需求，提
出了一种基于 ｓＥＭＧ 和 ＳＶＲ 的手臂末端施力的估

计方法．在手臂完成推拉动作的同时，对手臂相应肌

肉块的表面肌电信号和手部推拉力信号进行同步采

集，并对采集到的原始肌电信号提取特征，再将

ｓＥＭＧ 的特征矩阵作为模型输入，将力信号作为输出

目标分别对 ＳＶＲ 神经网络、ＢＰ 神经网络以及 ＧＲＮＮ
神经网络进行训练，最终利用这些模型通过 ｓＥＭＧ
预测手臂末端施力的大小．实验结果表明，利用 ＳＶＲ
神经网络预测模型，基于表面肌电信号对手部施力

的评估效果优于另外两种算法．
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